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ABSTRACT

By means of turbo coding models, learning in M-output domains
is formulated in terms of binary learning methods.  Likewise well
known adaptive binary boosting methods, learning formulation
makes explicit use of binary learner’s performance. In addition, the
underlying coding structure allows the introduction of memory,
which contributes to enhance the overall learning performance.

1. INTRODUCCIÓN

En esta comunicación se estudia el diseño de algoritmos de
aprendizaje supervisado de complejidad reducida orientados a la
solución de problemas de clasificación múltiple. El tratamiento de la
complejidad inherente a valores elevados del numero M de clases
se afronta a través de una generalización de la estrategia ECOC
basada en el empleo de códigos Turbo. La formulación ECOC
permite la descomposición del problema de clasificación múltiple de
orden M en n  problemas de clasificación binaria, donde n  la
longitud de palabra código Turbo. La hipótesis final es el resultado
de un proceso de decodificación turbo sobre la una versión inmersa
en ruido (de aprendizaje) de una palabra código turbo.

2. CÓDIGOS TURBO

Los códigos turbo [1] son una instancia particular de códigos
recursivos [2]basados en el empleo de códigos componentes
convolucionales [3] recursivos, sistemáticos y de complejidad
reducida. En su forma más sencilla (código turbo de tasa 3

1=R ),

la transmisión de una secuencia de k  bits de información, requiere
la transmisión de una palabra código turbo de longitud

( )Bkn +⋅= 3 , donde B es la memoria del código convolucional
que define el código turbo Una diferencia fundamental entre los
modelos de codificación recursivos y los modelos clásicos de
codificación [4](códigos de bloque, convolucionales, BCH, etc.) es
la existencia de algoritmos recursivos de decodificación. El
modelado de códigos recursivos a través de los denominados grafos
de Tanner, permite la interpretación del proceso de decodificación
global  a través algoritmos de pasajes de mensajes 0[6][7] similares
al algoritmo de Pearl [8] para redes bayesianas.

3. MODELO ECOC

Sea YXC →: , MY = una clase objetivo y sea Cc ∈  un
concepto objetivo para el aprendizaje supervisado mediante una
muestra de ejemplos mSS =, .  Sea Γ  un código de

cardinalidad M  y longitud  n  de palabra código. En su forma
estándar, el algoritmo ECOC [9] establece una transformación  Θ
uno a uno, entre clases y palabras códigos. Cuando Θ  se  aplica
sobre las instancias en la muestra S , su resultado es la definición
de un vector de muestras binarias  [ ]iS=S , ni ≤≤1 . Las

muestras binarias iS  resultantes pueden utilizarse entonces para

entrenar clasificadores binarios iWL , ni ≤≤1 . Tal conjunto de
clasificadores binarios posee en general una capacidad limitada de
aprendizaje cuyo valor se refleja en la probabilidad de error
correspondiente nii ≤≤1,ε . Sea iD una distribución de

probabilidad definida sobre elementos de la muestra iS , entonces

( )[ ]yWLP iiDSi i
≠= ≈ xε (1)

La explotación de las características de error de  cada uno de los
clasificadores binarios iWL ni ≤≤1  es una característica
deseable en el diseño de algoritmos de clasificación, por cuanto  su
efecto más inmediato suele ser una mejora considerable en la
capacidad  global de aprendizaje. Este efecto es claramente
observable en los algoritmos de boosting adaptativos [10] como
AdaBoost . La aplicación modelos de codificación clásicos en la
estrategia ECOC descarta el uso de modelos adaptativos de
clasificación. Este hecho queda evidenciado en el modelo de
predicción ECOC: dado un vector de atributos x X∈  el proceso
de asignación de un valor de clase requiere la evaluación del
conjunto de n  clasificadores binarios para calcular

( ) ( )[ ]xxr nWLWL ,...,1= (2)

 seguido de un proceso de decodificación por distancia mínima de
Hamming entre la palabra código inmersa en ruido (de aprendizaje)
y el conjunto de palabras código Γ .  Finalmente, la
correspondencia entre clases y palabras códigos establecida por
Θ  permite la realización del proceso de inferencia. Un problema
fundamental en la estrategia ECOC es la complejidad creciente
tanto para valores elevados de M como para la mejora de su
capacidad de generalización, dado que en ambos casos se requiere
un   incremento de la longitud de palabra código.
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4. MODELO RECOC

De forma alternativa, consideremos una extensión del modelo
ECOC basado en códigos recursivos. Sea FΓ  una instancia
particular de los mismos aplicada en la descomposición ECOC. La
clasificación de un vector  de atributos X∈x  requiere una vez
más la evaluación del conjunto de los n clasificadores binarios a los
efectos de generar una versión inmersa en ruido r de la palabra
código transmitida.  Sin embargo, en esta ocasión y debido a la
estructura de codificación  recursiva subyacente, la palabra código
recibida define implícitamente un conjunto 11, −≤≤ Fiir , de

palabras código inmersas en ruido, donde F  es el número de
códigos componentes que definen FΓ . La decodificación iterativa
a partir de la palabra código recibida  r  requiere el conocimiento
de la estadística del canal sobre cada uno de los símbolos de
palabra código. Asumiendo la transmisión de palabras código sobre
un canal aditivo, discreto y sin memoria [11] o de forma
equivalente predicciones binarias independientes con “ruido de
aprendizaje” binario y aditivo., las estimaciones de los errores iε en

cada una de las muestras iS , ni ≤≤1 , constituyen una primera
aproximación a la estadística de un modelo de canal y son
suficientes para la aplicación de una estrategia de decodificación
recursiva. De aquí en adelante nos referimos a esta nueva
estrategia de aprendizaje como el modelo RECOC (Recursive
ECOC). Sus características de adaptación y escalabilidad  están
fundadas en un modelo potente de codificación como son los
códigos recursivos.
En esta comunicación se exponen resultados experimentales del
modelo RECOC para la instancia más conocida de códigos
recursivos, los códigos turbo. El modelo resultante se identificará
bajo la denominación RECOC_Turbo.

Figura 1. Ensayos con RECOC_Turbo de tasa R= 3
1

En la figura 1, se muestran gráficas representativas de los
comportamientos observados en diversos dominios de aprendizaje.
En el caso indicado, se trata  con M=5 clases y se analiza el valor
del error en el conjunto de test (se ha usado 66% de los datos en
entrenamiento y resto de test). Las curvas corresponden al
algoritmo RECOC_Turbo (siglas TB) para un número de

iteraciones I sobre un código turbo construido con códigos
convolucionales de una matriz generadora G=[1 G*] (notación
octal) con memoria B. Puede observarse la mejora con el
incremento de B (1-2), así como la sensible mejora cuando se
combina con boosting interno AB(T) sobre la base de T
iteraciones. En todos los casos el algoritmo base usado es el
Decisión Stumps (DS). A los fines de comparación se indica el
comportamiento del algoritmo C4 (árboles de decisión).

5. CONCLUSIONES

En esta comunicación se resumen las primeras conclusiones sobre
la investigación y desarrollo de algoritmos de clasificación de
complejidad reducida para problemas de clasificación múltiple con
características de adaptabilidad y escalabilidad (con potenciales
aplicaciones en problemas de biología y de procesamiento de
información). Los resultados obtenidos señalan una importante vía
de investigación.
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